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  ﻣﻘﺪﻣﻪ
در ﻣﻄﺎﻟﻌــﺎت اﭘﻴــﺪﻣﻴﻮﻟﻮژي و ﭘﺰﺷــﻜﻲ، ﮔــﺎﻫﻲ 
ﺷﻮد ﻛﻪ ﻻزم اﺳـﺖ دو ﺑﺎ ﻣﻮاردي ﻣﻮاﺟﻪ ﻣﻲ ﮕﺮﭘﮋوﻫﺸ
( ﻫﻤﺰﻣﺎن)را ﺑﻪ ﺻﻮرت ﺗﻮام  (emoctuO) ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ
ﺑﻴﻨﻲ ﭘﻴﺶ (etairavoC) از روي ﺗﻌﺪادي ﻣﺘﻐﻴﺮ ﻛﻤﻜﻲ
ﻫ ــﺎي ﺗﺤﻠﻴ ــﻞ ﺑ ــﺮاي ﭼﻨ ــﻴﻦ ﻣ ــﻮاردي، ﻣ ــﺪل. ﻧﻤﺎﻳ ــﺪ
. ﻧﺎم دارﻧﺪ sledoM etairaviB() ﻫﺎي دو ﻣﺘﻐﻴﺮه ﻣﺪل
زﻣﺎﻧﻲ ﻛﻪ ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﭘﺎﺳـﺦ ﻫـﺮ دو ﻛﻤـﻲ ﻳـﺎ ﻫـﺮ دو 
آﻣـﺎري ﻣﺎﻧﻨـﺪ ﻫـﺎي اﺳـﺘﺎﻧﺪارد ﻛﻴﻔﻲ ﺑﺎﺷـﻨﺪ، از روش 
ﻳـﺎ  )noissergeR etairaviB( رﮔﺮﺳـﻴﻮن دوﻣﺘﻐﻴـﺮه
 citsigoL etairaviB( ﻣﺘﻐﻴﺮه رﮔﺮﺳﻴﻮن ﻟﺠﺴﺘﻴﻚ دو
ﺑﻨﺪي رواﺑﻂ ﺑﻴﻦ ﻣﺘﻐﻴﺮﻫـﺎي  ﺑﺮاي ﻣﺪل( noissergeR
ﻣﺒﻨﺎي اﺳـﺘﻨﺒﺎط . (1) ﺷﻮدﭘﺎﺳﺦ و ﻛﻤﻜﻲ اﺳﺘﻔﺎده ﻣﻲ
اي ﻫﺎ، در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻦ ﺗﻮزﻳـﻊ ﻣﻨﺎﺳـﺐ ﺑـﺮ در اﻳﻦ روش
اﻣـﺎ زﻣـﺎﻧﻲ ﻛـﻪ ﻳﻜـﻲ از ﻣﺘﻐﻴﺮﻫـﺎي . ﺑﺮدار ﭘﺎﺳﺦ اﺳﺖ
ﻫـﺎي ﭘﺎﺳﺦ ﻛﻤﻲ و دﻳﮕﺮي ﻛﻴﻔﻲ ﺑﺎﺷﺪ، ﻳﻌﻨـﻲ ﭘﺎﺳـﺦ 
ﻫــﺎي ﻳــﺎ ﭘﺎﺳــﺦ )sesnopseR dexiM( آﻣﻴﺨﺘــﻪ
در ( sesnopseR etarusnemmoC-noN) ﻧﺎﻣﺘﻨﺎﺳـﺐ
اﺧﺘﻴﺎر ﺑﺎﺷﺪ، ﻋﻤﻼً در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻦ ﺗﻮزﻳﻊ ﻣﻨﺎﺳﺐ ﺑﺮاي 
  . ﺑﺮدار ﭘﺎﺳﺦ اﻣﻜﺎن ﭘﺬﻳﺮ ﻧﻴﺴﺖ
ﺗﺮﻳﻦ ﺷـﻴﻮه ﺗﺤﻠﻴـﻞ، اﺳـﺘﻔﺎده از ﺖ ﺳﺎدهدر اﻳﻦ ﺣﺎﻟ
ﻫﺎي ﻛﻤﻲ  ﻫﺎي ﻳﻚ ﻣﺘﻐﻴﺮه ﺑﺮاي ﻫﺮ ﻳﻚ از ﭘﺎﺳﺦروش
از آﻧﺠﺎ ﻛﻪ اﻳﻦ روش . و ﻛﻴﻔﻲ ﺑﻪ ﺻﻮرت ﺟﺪاﮔﺎﻧﻪ اﺳﺖ
ﻫﺎ را ﺑﻴﻨﻲ، ﻫﻤﺒﺴﺘﮕﻲ ﺑﻴﻦ ﭘﺎﺳﺦﺳﺎزي و ﭘﻴﺶدر ﻣﺪل
. (2) ﮔﻴﺮد، از ﻛﺎراﻳﻲ ﻻزم ﺑﺮﺧﻮردار ﻧﻴﺴـﺖ ﻧﺎدﻳﺪه ﻣﻲ
در اﺧﺘﻴﺎر ﺑﺎﺷﺪ،  ﻫﺎي آﻣﻴﺨﺘﻪاز ﻃﺮﻓﻲ زﻣﺎﻧﻲ ﻛﻪ ﭘﺎﺳﺦ
ﺑﺎ ﺗﻮﺟﻪ ﺑﻪ ﻣﺤﺪودﻳﺘﻲ ﻛﻪ ﺑﺮاي در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻦ ﺗﻮزﻳـﻊ 
اﺣﺘﻤﺎل ﻣﻨﺎﺳﺐ ﺑﺮاي ﺑﺮدار ﭘﺎﺳﺦ در اﻳﻦ ﮔﻮﻧـﻪ ﻣـﻮارد 
ﻫـﺎي دو ﻣﺘﻐﻴـﺮه ﻣﻌﻤـﻮل در آﻣـﺎر وﺟـﻮد دارد، روش
  .ﻛﻼﺳﻴﻚ ﻧﻴﺰ، ﻛﺎراﻳﻲ ﻻزم را ﻧﺨﻮاﻫﻨﺪ داﺷﺖ
ﺑﻴﻨـﻲ ﺳـﺎزي و ﭘـﻴﺶ ﻫﺎي اﺧﻴﺮ ﺑـﺮاي ﻣـﺪل در ﺳﺎل
ﻴﺨﺘـﻪ، ﺗﺤﻘﻴﻘـﺎﺗﻲ در آﻣـﺎر ﻫـﺎي دوﻣﺘﻐﻴـﺮه آﻣﭘﺎﺳـﺦ
راﻫﺒﺮدﻫﺎي ﻣﻮﺟﻮد در اﻳﻦ . ﻛﻼﺳﻴﻚ اﻧﺠﺎم ﺷﺪه اﺳﺖ
ﻫـﺎي دو ﻣﺘﻐﻴـﺮه ﺑﻨـﺪي ﭘﺎﺳـﺦ ﺗﺤﻘﻴﻘـﺎت ﺑـﺮاي ﻣـﺪل
 :ﺗﻮان ﺑﻪ ﭼﻨﺪ دﺳﺘﻪ ﺗﻘﺴﻴﻢ ﺑﻨـﺪي ﻛـﺮد آﻣﻴﺨﺘﻪ را ﻣﻲ
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  ﭼﻜﻴﺪه
از ( ﻫﻤﺰﻣـﺎن )ﺑﻪ ﺻﻮرت ﺗـﻮام  ﻮد ﻛﻪ ﻻزم اﺳﺖ دو ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ راﺷﺑﺎ ﻣﻮاردي ﻣﻮاﺟﻪ ﻣﻲ ﮕﺮدر ﻣﻄﺎﻟﻌﺎت اﭘﻴﺪﻣﻴﻮﻟﻮژي و ﭘﺰﺷﻜﻲ، ﮔﺎﻫﻲ ﭘﮋوﻫﺸ :ﻫﺪف و زﻣﻴﻨﻪ
ﻫـﺎي ﻫـﺎ، روش ﻫﺎ و ﺑﺮﻗﺮار ﻧﺒـﻮدن ﺑﺮﺧـﻲ ﭘـﻴﺶ ﻓـﺮض زﻣﺎﻧﻲ ﻛﻪ ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ آﻣﻴﺨﺘﻪ ﺑﺎﺷﺪ، ﺑﺎ ﺗﻮﺟﻪ ﺑﻪ ﻣﺤﺪودﻳﺖ .ﺑﻴﻨﻲ ﻧﻤﺎﻳﺪروي ﺗﻌﺪادي ﻣﺘﻐﻴﺮ ﻛﻤﻜﻲ ﭘﻴﺶ
ﺑﻴﻨـﻲ ﻣﺘﻐﻴـﺮ ﭘﺎﺳـﺦ ﻜﺎرﮔﻴﺮي ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺑﺮاي ﭘـﻴﺶ ﺑﻫﺪف اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ . ﺑﻴﻨﻲ ﻛﺎراﻳﻲ ﻻزم را ﻧﺪارﻧﺪﺑﻨﺪي و ﭘﻴﺶﺑﺮاي ﻣﺪل ﻛﻼﺳﻴﻚ آﻣﺎري
  .اﺳﺖدر ﺑﻴﻤﺎري ﻗﻠﺒﻲ آﻣﻴﺨﺘﻪ 
 ﺑﻴﻤﺎر ﻗﻠﺒﻲ ﻛﻪ از ﺑﻴﻤﺎرﺳﺘﺎن ﺷﻬﻴﺪ ﻣﺪﻧﻲ ﺧﺮم آﺑﺎد ﺗﺮﺧﻴﺺ ﺷﺪه ﺑﻮدﻧﺪ ﺑﻪ ﺻـﻮرت ﻛﻮﻫـﻮرت ﺗـﺎرﻳﺨﻲ ﻣـﻮرد  672، ﺗﻌﺪاد 0931ن ﺎدر ﭘﺎﻳﻴﺰ و زﻣﺴﺘ: ﻛﺎر روش
( ﻧﻔﺮ 19) و آزﻣﻮن( ﻧﻔﺮ 571) ﻫﺎ ﺑﻪ ﺗﺼﺎدف ﺑﻪ دو ﮔﺮوه آﻣﻮزشداده. اﺳﺘﻔﺎده ﺷﺪ LDLﺑﻴﻨﻲ ﺗﻮام ﻛﻠﺴﺘﺮول و ﺳﻄﺢ از اﻳﻦ ﻧﻤﻮﻧﻪ ﺑﺮاي ﭘﻴﺶ .ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﻗﺮار ﮔﺮﻓﺘﻨﺪ
ﺑـﺮاي ﺗﻌﻴـﻴﻦ و ( tneidarG etagujnoC delacS) ﻫﺎ از ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ ﺑـﺎ اﻟﮕـﻮرﻳﺘﻢ ﺷـﻴﺐ ﺗـﻮام ﻣﻘﻴـﺎس ﺷـﺪه ﺑﺮاي ﺗﺤﻠﻴﻞ داده .ﺗﻘﺴﻴﻢ ﺷﺪﻧﺪ
  .اﺳﺘﻔﺎده ﺷﺪ 7/11ﻧﺴﺨﻪ  BALTAMﻧﺮم اﻓﺰار  ﺑﺮاي ﺗﺤﻠﻴﻞ از. ﺑﻴﻨﻲ اﺳﺘﻔﺎده ﺷﺪﺗﺮﻳﻦ ﻣﺪل از ﻣﻌﻴﺎر ﺻﺤﺖ ﭘﻴﺶ ﻣﻨﺎﺳﺐ
  .درﺻﺪ ﺑﻪ دﺳﺖ آﻣﺪ 15/67ﺑﺮاﺑﺮ  ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ آﻣﻴﺨﺘﻪ ﭼﻬﺎر ﻻﻳﻪ ﺑﺮايﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ  ﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮاي ﻣﺪلﺑﺎﻻﺗﺮﻳﻦ ﺻﺤﺖ ﭘﻴﺶ :ﻫﺎ ﻳﺎﻓﺘﻪ
  .ﻣﻨﺎﺳﺐ اﺳﺖﺑﻴﻨﻲ ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ آﻣﻴﺨﺘﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺑﺎ دو ﻻﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ ﺑﺮاي ﭘﻴﺶﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ : ﮔﻴﺮيﻧﺘﻴﺠﻪ
   
  .LDLﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ، ﭘﺎﺳﺦ آﻣﻴﺨﺘﻪ، ﺑﻴﻤﺎري ﻗﻠﺒﻲ، ﻛﻠﺴﺘﺮول، ﺳﻄﺢ  :ﻫﺎ ﺪواژهﻴﻛﻠ
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ﻫﺎي ﻣﺒﺘﻨﻲ ﺑﺮ ﻣﻌﺮﻓﻲ ﻳﻚ ﻣﺘﻐﻴـﺮ ﭘﻨﻬـﺎن ﺑـﺮاي روش
( 5-11) ﻤﺒﺴﺘﮕﻲ ﺑﻴﻦ ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﭘﺎﺳـﺦ ﺳﺎزي ﻫﻣﺪل
اﻳـﻦ (. 21-41) و روش ﺑﺮآورد ﻣﻌﺎدﻻت ﺗﻌﻤﻴﻢ ﻳﺎﻓﺘـﻪ 
روش ﻛﻼﺳـﻴﻚ ﻫﺎﻳﻲ ﻣﺤﺪودﻳﺖﻫﺎ ﺑﺮاي ﻏﻠﺒﻪ ﺑﺮ روش
ﮔﺴـﺘﺮش ﻫـﺎ ﻫـﺎي آن ﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮآوردﻫﺎ و ﭘﻴﺶ و ﺗﺼﺤﻴﺢ
  .(51)ﻳﺎﻓﺘﻨﺪ 
ﻫـﺎﻳﻲ ﻛـﻪ ﺑـﺪﻳﻬﻲ اﺳـﺖ ﻛـﻪ ﺑ ـﻪ ﻛـﺎرﮔﻴﺮي روش 
آﻣﻴﺨﺘـﻪ ﻫـﺎي ﻫﺎ ﺑـﺮاي ﭘﺎﺳـﺦ  ﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮ اﺳﺎس آن ﭘﻴﺶ
داراي ﺣﺪاﻗﻞ ﺧﻄﺎ و ﺑﻴﺸﺘﺮﻳﻦ اﻃﻤﻴﻨـﺎن ﺑﺎﺷـﺪ ﻣـﻮرد 
ﻫـﺎي ﻣﻨﺎﺳـﺐ  ﻳﻜﻲ از روش. ﺗﻮﺟﻪ و ﻋﻼﻗﻪ ﺧﻮاﻫﺪ ﺑﻮد
ﻫـﺎ اﺳـﺘﻔﺎده از ﻣـﺪل ﺷـﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ ﺑﺮاي اﻳﻦ ﺣﺎﻟـﺖ 
اﺳﺖ ﻛﻪ  )skrowteN larueN laicifitrA(  ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ
ﻫـﺎي ﻛﻼﺳـﻴﻚ آﻣـﺎري  ﻫـﺎي روشداراي ﻣﺤـﺪودﻳﺖ
ﺗﻮزﻳـﻊ  اي ﺑـﺮ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻫﻴﭻ ﻓـﺮض اوﻟﻴـﻪ . ﻧﻴﺴﺖ
ﻛﻨﺪ، ﺿﻤﻦ اﻳﻨﻜﻪ ﻫﻴﭻ ﻣﺤﺪودﻳﺘﻲ  ﻫﺎ ﺗﺤﻤﻴﻞ ﻧﻤﻲ داده
ﻧﻴﺰ ﺑﺮاي ﺷﻜﻞ ﺗﺎﺑﻌﻲ راﺑﻄﻪ ﺑﻴﻦ ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﻣﺴـﺘﻘﻞ و 
در ﻋﻮض، ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ اﻳﻦ . ﮔﻴﺮدواﺑﺴﺘﻪ در ﻧﻈﺮ ﻧﻤﻲ
ﺗﻮاﻧـﺪ ﺧﻄـﻲ ﻳـﺎ ﻏﻴـﺮ ﺧﻄـﻲ راﺑﻄﻪ ﺗﺎﺑﻌﻲ را ﻛـﻪ ﻣـﻲ 
  .ﻛﻨﺪ ﺑﺎﺷﺪﻛﺸﻒ ﻣﻲ
 ﻣﻐـﺰ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ در ﻛﺎرﺑﺮد از ﺟﻬﺎﺗﻲ ﻫﻤﺎﻧﻨﺪ ﻳﻚ 
ﺑﻪ اﻳﻦ ﻣﻌﻨﺎ ﻛـﻪ از ﻣﺸـﺎﻫﺪات اﻧﺘﺰاﻋـﻲ . ﻛﻨﺪ ﻋﻤﻞ ﻣﻲ
ﻟﺬا، ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺪﺗﻲ را . ﺧﻮد ﺑﻪ ﻗﻀﺎوت ﻣﻲ ﭘﺮدازد
ﺻﺮف آﻣﻮزش ﻛﺮده و ﺳﭙﺲ ﺑﻪ ﺻـﻮرت ﻋﻤﻠﻴـﺎﺗﻲ ﺑـﻪ 
ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ، آﻧﭽـﻪ را ﻣﺸـﺎﻫﺪه . ﺷﻮد ﻛﺎر ﮔﺮﻓﺘﻪ ﻣﻲ
ﻛﻨﺪ در ﻗﺎﻟﺐ ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫﺎي دروﻧـﻲ ﺧـﻮد ﺑـﻪ ﺧـﺎﻃﺮ  ﻣﻲ
ﺐ در واﻗﻊ، ﺗﻜﺮار ﻫﺮ ﻳﻚ از ﻣﺸﺎﻫﺪات ﻣﻮﺟ. ﺳﭙﺎردﻣﻲ
ﺗﻐﻴﻴﺮ ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫﺎي دروﻧﻲ ﺷﺒﻜﻪ در ﺟﻬﺖ ﺣﻔﻆ رواﺑـﻂ 
آﻧﭽﻪ در ذﻫﻦ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ . ﺣﺎﻛﻢ ﺑﺮ ﻣﺸﺎﻫﺪات اﺳﺖ
ﺷﻮد، ﻧﻪ ﺗـﻚ  در ﻗﺎﻟﺐ ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫﺎي ﺷﺒﻜﻪ ﻧﮕﻬﺪاري ﻣﻲ
ﺗﻚ ﻣﺸﺎﻫﺪات ﺑﻠﻜﻪ اﻟﮕﻮ و ﺑﺮداﺷﺖ ﻛﻠﻲ از ﻣﺸـﺎﻫﺪات 
اﺳﺖ، ﺑﻨﺎﺑﺮاﻳﻦ ﻣﻌﻤﻮﻻً اﻳﻦ اﺳﺘﻮاري و ﺛﺒﺎت را در ﻋﻤﻞ 
ﻫـﺎي ﻣﺸـﺎﺑﻪ،  م ﻧﻤﻮﻧـﻪدارد ﻛـﻪ در ﺑﺮﺧـﻮرد ﺑـﺎ ﻋﻤـﻮ
ﻋﻤﻠﻜﺮدي ﻣﻨﺎﺳﺐ و ﻫﻤﺮاه ﺑـﺎ ﺧﻄـﺎي ﻗﺎﺑـﻞ اﻏﻤـﺎض 
  .(61) داﺷﺘﻪ ﺑﺎﺷﺪ
ﻫـﺎي آﻣﻮزﺷـﻲ ﺷـﺒﻜﻪ  ﻣﺸـﺎﻫﺪات ﻳـﺎ ﻫﻤـﺎن ﻧﻤﻮﻧـﻪ
ﺗﻮاﻧﺪ ﻫﻤﺮاه ﺑﺎ ﻳﻚ ﭘﻴﺶ ﻗﻀﺎوت اوﻟﻴﻪ و ﻳـﺎ  ﻋﺼﺒﻲ، ﻣﻲ
ﺑﻪ ﻋﺒـﺎرﺗﻲ آﻣـﻮزش ﺷـﺒﻜﻪ . ﺑﺪون ﻗﻀﺎوت اوﻟﻴﻪ ﺑﺎﺷﺪ
و ﺑـﺪون  )gninrael desivrepuS( ﺗﻮاﻧـﺪ ﺑـﺎ ﻧـﺎﻇﺮ  ﻣﻲ
ﺷــﺒﻜﻪ . ﺑﺎﺷــﺪ  )gninrael desivrepusnU( ﺮﻧــﺎﻇ 
اش در ﺑﺮﺧـﻮرد ﺑـﺎ ﻋﺼﺒﻲ، ﺑﺴﺘﻪ ﺑـﻪ ﺳـﺎﺧﺘﺎر دروﻧـﻲ 
اﻧﺘﺨـﺎب  ﻣﺴﺎﺋﻞ ﻣﺨﺘﻠﻒ، ﻋﻤﻠﻜـﺮد ﻣﺘﻔـﺎوﺗﻲ دارد، ﻟـﺬا 
ﻟﻪ ﻣـﻮرد ﺑﺮرﺳـﻲ از ﺎﺳﺎﺧﺘﺎر ﺷـﺒﻜﻪ ﻣﺘﻨﺎﺳـﺐ ﺑـﺎ ﻣﺴ ـ
از ﻃﺮﻓﻲ اﻧﺘﺨﺎب . اﻫﻤﻴﺖ ﺑﺴﻴﺎر ﺑﺎﻻﻳﻲ ﺑﺮﺧﻮردار اﺳﺖ
ﻧﺘﻴﺠـﻪ ﻣﻨﺎﺳﺐ ﻣﻘـﺎدﻳﺮ اوﻟﻴـﻪ ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫـﺎي ﺷـﺒﻜﻪ در 
  .(1) آﻣﻮزش آن ﺑﺴﻴﺎر ﻣﺆﺛﺮ ﺧﻮاﻫﺪ ﺑﻮد
ﻫﺎي ﻋﺼﺒﻲ ﭘﺮﻛـﺎرﺑﺮد ﺷـﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ  ﻳﻜﻲ از ﺷﺒﻜﻪ
 reyaL-itluM) PLM ﭘﺮﺳــ ــﭙﺘﺮون ﭼﻨــ ــﺪ ﻻﻳــ ــﻪ 
-kcaB( اﻧﺘﺸـﺎر ﺑﺎ روش ﻳﺎدﮔﻴﺮي ﭘـﺲ  (nortpecreP
اﺳﺖ ﻛﻪ در ﺻـﻮرت اﻧﺘﺨـﺎب ﺻـﺤﻴﺢ  )noitagaporp
ﻢ ﻏﻴﺮ ﺧﻄـﻲ ﺳﺎﺧﺘﺎر داﺧﻠﻲ، ﻗﺎدر اﺳﺖ ﻫﺮ ﻧﻮع ﺳﻴﺴﺘ
ﺗﻔﺴــﻴﺮ اﭘﻴ ــﺪﻣﻴﻮﻟﻮژﻳﻚ . (61) ﺑﻨ ــﺪي ﻧﻤﺎﻳ ــﺪ را ﻣ ــﺪل
ﻫـﺎي آﻣـﺎري ﻫﺎي ﻋﺼـﺒﻲ در ﻣﻘﺎﻳﺴـﻪ ﺑـﺎ ﻣـﺪل  ﺷﺒﻜﻪ
ﻫﺎ  ﺑﺎ اﻳﻦ وﺟﻮد، اﻳﻦ ﮔﻮﻧﻪ ﻣﺪل. ﺗﺮ اﺳﺖ ﻣﺮﺳﻮم ﭘﻴﭽﻴﺪه
ﻫ ــﺎي ﮔﻮﻧ ــﺎﮔﻮن ﻋﻠ ــﻮم ﭘﺰﺷ ــﻜﻲ از ﺟﻤﻠ ــﻪ  در زﻣﻴﻨ ــﻪ
 ﺑﻴﻨـﻲ ﺳـﺮﻃﺎن ﭘﺮوﺳـﺘﺎت ، ﭘـﻴﺶ(71) اﭘﻴـﺪﻣﻴﻮﻟﻮژي
ﺑﻴﻨـﻲ  ، ﭘﻴﺶ(91) ﺑﻴﻨﻲ ﺣﺎﻣﻠﮕﻲ ﻧﺎﺧﻮاﺳﺘﻪ ، ﭘﻴﺶ(81)
ﺑﻴﻨـﻲ و ﭘـﻴﺶ  (02) ﻣﺮگ ﭘـﺲ از ﺟﺮاﺣـﻲ ﻗﻠـﺐ ﺑـﺎز 
ﻫﻤﺰﻣـﺎن ﺳـﻨﺪرم ﻣﺘﺎﺑﻮﻟﻴـﻚ و ﺷـﺎﺧﺺ ﻣﻘﺎوﻣـﺖ ﺑـﻪ 
  .اﻧﺪ ﺑﻪ ﻛﺎر ﮔﺮﻓﺘﻪ ﺷﺪه (1) اﻧﺴﻮﻟﻴﻦ
ﺣـﺎل ﺑـﺮاي ﺑﻴﻤـﺎري ﺗﺼـﻠﺐ ﺷـﺮاﺋﻴﻦ ﻋﻮاﻣـﻞ ﻪ ﺗﺎ ﺑ
ﻋﻨﻮان ﻋﻮاﻣﻞ ﺧﻄﺮ ﺷﻨﺎﺧﺘﻪ ﺷﺪه اﻧـﺪ ﻛـﻪ ﻪ ﻣﺘﻔﺎوﺗﻲ ﺑ
 LD ﻫﺎ ﺷﺎﻣﻞ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺧﻮن و ﺳـﻄﺢ  ﻣﻮرد از آن دو
ﻋﻨـﻮان ﻪ ﻛﻠﺴـﺘﺮول، ﺑ  ـ (loretselohc ytisned woL)
ﻛـﺎﻣﻼً ﺷـﻨﺎﺧﺘﻪ ﺷـﺪه،  (ﻣـﺎژور)اﺻـﻠﻲ ﺧﻄـﺮ  ﻋﻮاﻣـﻞ
ﺑﻴﻨﻲ ﺗـﻮام  ﭘﻴﺶﺑﺎ ﻫﺪف اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ،  .اﻧﺪﮔﺰارش ﺷﺪه
ﺑ ـﺎ ﻛﻠﺴـﺘﺮول  LDLﺧـﻮن و ﺳـﻄﺢ ﺗ ـﺎم ﻛﻠﺴـﺘﺮول 
اﻧﺠـﺎم ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﭘﺮﺳﭙﺘﺮون ﭼﻨـﺪ ﻻﻳـﻪ اﺳﺘﻔﺎده از 
  .ﺷﺪه اﺳﺖ
  
   ﻛﺎرروش 
ﻛﻮﻫﻮرت ﺗﺎرﻳﺨﻲ ﺑﻮدﻛـﻪ  اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﻳﻚ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ
ﭘﺮوﻧﺪه ﺑﻴﻤـﺎر ﻗﻠﺒـﻲ ﺑﺴـﺘﺮي ﺷـﺪه در  955در آن 
ﺑﻴﻤﺎرﺳﺘﺎن ﺗﺨﺼﺼﻲ ﻗﻠﺐ ﺷﻬﻴﺪ ﻣـﺪﻧﻲ، ﺷﻬﺮﺳـﺘﺎن 
از  0931ﺧﺮم آﺑـﺎد ﻛـﻪ در ﭘـﺎﻳﻴﺰ و زﻣﺴـﺘﺎن ﺳـﺎل 
ﺑﻴﻤﺎرﺳﺘﺎن ﻣﺮﺧﺺ ﺷﺪﻧﺪ و ﺣﺪاﻗﻞ ﻳـﻚ ﺷـﺒﺎﻧﻪ روز 
ﺟـﺰ ﺑﺨـﺶ آﻧﮋﻳـﻮﮔﺮاﻓﻲ ﻪ ﻫـﺎي ﻗﻠـﺐ ﺑـ در ﺑﺨـﺶ
ﻲ ﻗـﺮار ﺑﻴﻤﺎرﺳﺘﺎن ﺑﺴﺘﺮي ﺷﺪه ﺑﻮدﻧﺪ، ﻣـﻮرد ﺑﺮرﺳ ـ
ﻫـﺎي ﭘﺰﺷـﻜﻲ و از  ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﻻزم از ﭘﺮوﻧﺪه. ﮔﺮﻓﺖ
ﺗـﺮﺧﻴﺺ ﺑﻴﻤـﺎر، روي ﺑﺮﮔﻪ ﭘﺬﻳﺮش، ﺑﺮﮔـﻪ ﺧﻼﺻـﻪ 
ﺑـﺪو ﻫـﺎي  ﺑﺮﮔﻪ ﺷﺮح ﺣﺎل ﺑﻴﻤـﺎر و ﺑﺮﮔـﻪ آزﻣـﺎﻳﺶ 
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ﻫﺎي از ﭘﻴﺶ ﻃﺮاﺣﻲ ﺷﺪه ﺛﺒـﺖ ورود ﺑﻴﻤﺎر، در ﻓﺮم
  . ﺷﺪ
ﭘﺮوﻧﺪه  672ﻫﺎ، در  ﺑﻌﺪ از ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ و ﺑﺮرﺳﻲ ﭘﺮوﻧﺪه
ﻫـﺎ ﺑﻮد، ﻛـﻪ از آن  اﻃﻼﻋﺎت ﺑﻪ ﻃﻮر ﻛﺎﻣﻞ ﺛﺒﺖ ﺷﺪه
ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﻣﺴـﺘﻘﻞ در . در اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ اﺳﺘﻔﺎده ﺷﺪ
ﻣﺼـﺮف ) اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ، ﺳﻦ، ﺟﻨﺲ، ﻣﺼـﺮف ﺳـﻴﮕﺎر 
، ﻓﺸﺎر ﺧﻮن ﺳﻴﺴﺘﻮﻟﻴﻚ (ﻛﻨﺪ ﻛﻨﺪ ﻳﺎ ﻣﺼﺮف ﻧﻤﻲ ﻣﻲ
ﺑﺪو ورود ﺑﻴﻤﺎر، ﻓﺸﺎر ﺧـﻮن دﻳﺎﺳـﺘﻮﻟﻴﻚ ﺑـﺪو ورود 
ﺑﻴﻤﺎر، ﻓﺸﺎر ﺧﻮن ﺳﻴﺴﺘﻮﻟﻴﻚ زﻣﺎن ﺗﺮﺧﻴﺺ ﺑﻴﻤـﺎر، 
ﺧﻴﺺ ﺑﻴﻤـﺎر، ﻗﻨـﺪ ﻓﺸﺎر ﺧﻮن دﻳﺎﺳﺘﻮﻟﻴﻚ زﻣﺎن ﺗـﺮ 
                            PRC، GT، LDH، (SB) ﺧــــــــــــــــــــﻮن
 etycorhtyrE( ) RSE ،(nietorP evitcaeR-C)
. ﺑﻮدﻧ ــﺪاﺳ ــﻴﺪ اورﻳ ــﻚ و  (etaR noitatnemideS
ﺑﺎ اﺳﺘﻔﺎده از ﻧﻘﻄـﻪ )ﻣﺘﻐﻴﺮ دو ﺣﺎﻟﺘﻲ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺗﺎم 
و ﻣﺘﻐﻴـﺮ ﻛﻤـﻲ ( ﺑﻪ دو ﮔﺮوه ﺗﺒﺪﻳﻞ ﺷـﺪ  002ﺑﺮش 
ﻫـﺎ ﺑـﻪ ﻋﻨـﻮان ﻛﻠﺴـﺘﺮول در اﻳـﻦ داده  LDLﺳﻄﺢ 
  .ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي واﺑﺴﺘﻪ در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻪ ﺷﺪﻧﺪ
ﺑﺮاي اﻧﺠﺎم ﺗﺤﻠﻴـﻞ از ﺷـﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ ﭘﺮﺳـﭙﺘﺮون 
ﭼﻨﺪ ﻻﻳـﻪ ﺑـﺎ اﻟﮕـﻮرﻳﺘﻢ ﻳـﺎدﮔﻴﺮي ﭘـﺲ اﻧﺘﺸـﺎر ﺑـﺎ 
-GCS)اﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ آﻣﻮزش ﺷﻴﺐ ﺗﻮام ﻣﻘﻴـﺎس ﺷـﺪه 
ﻛ ــﻪ ﺳ ــﺮﻋﺖ و ( tneidarG etagujnoC delacS
، ﺑـﺎ اﺳـﺘﻔﺎده از (1) ﻛﺎراﻳﻲ ﺑﺎﻻﻳﻲ در آﻣـﻮزش دارد 
ﺷـﺒﻜﻪ ﻣـﻮرد . اﺳـﺘﻔﺎده ﺷـﺪ  BALTAMاﻓـﺰار  ﻧﺮم
ﺑـﺎ ﺗـﺎﺑﻊ  PLMاﺳﺘﻔﺎده در اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ، ﻳﻚ ﺷـﺒﻜﻪ 
ﻓﻌﺎﻟﻴﺖ ﺗﺎﻧﮋاﻧﺖ ﻫﺎﻳﭙﺮﺑﻮﻟﻴﻚ در ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ و ﺗـﺎﺑﻊ 
ﻫﺎ ﺑـﻪ  اﺑﺘﺪا داده. ﻴﺖ ﺧﻄﻲ در ﻻﻳﻪ ﺧﺮوﺟﻲ ﺑﻮدﻓﻌﺎﻟ
ﻧﻔـﺮ  571در ﺑﺨـﺶ اول . دو ﺑﺨﺶ ﺗﻘﺴـﻴﻢ ﺷـﺪﻧﺪ 
ﺑـﺮاي ( 33%)ﻧﻔـﺮ  19ﺑﺮاي آﻣﻮزش ﺷﺒﻜﻪ و ( 76%)
ﻗﺒـﻞ از . آزﻣﻮن ﺷﺒﻜﻪ ﻣـﻮرد اﺳـﺘﻔﺎده ﻗـﺮار ﮔﺮﻓـﺖ 
ﺳﺎزي ﺷﺪﻧﺪ ﺗﺎ در اﺳـﺘﻔﺎده از ﻫﺎ ﻧﺮﻣﺎل ، دادهآﻣﻮزش
ﺗـﺎﺑﻊ ﻓﻌﺎﻟﻴـﺖ ﺗﺎﻧﮋاﻧـﺖ ﻫﺎﻳﭙﺮﺑﻮﻟﻴـﻚ ﻣﺸـﻜﻞ اﻳﺠـﺎد 
ﻫـﺎي ﻻﻳـﻪ ورودي ﻣﻌـﺎدل ﺗﻌـﺪاد  ﺗﻌـﺪادﮔﺮه. ﻧﺸـﻮد
  .در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻪ ﺷﺪ 31ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﻣﺴﺘﻘﻞ ﻳﻌﻨﻲ 
ﺑﺮاي ﭘﺎﻳﺎن ﻫﺮ اﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ آﻣﻮزش، ﻫﻤﭽﻨﻴﻦ ﺗﻌﻴﻴﻦ 
اﻧﺪازه ﺑﻬﻴﻨﻪ ﺑﺮاي ﺗﻌﺪاد ﺗﻜﺮار و ﺿﺮﻳﺐ ﻳـﺎدﮔﻴﺮي از 
 erauqS naeM) ﻣـﻼك ﻣﻴ ـﺎﻧﮕﻴﻦ ﻣﺮﺑﻌـﺎت ﺧﻄـﺎ 
ﺻﺤﺖ  ﻣﻼكﺮاي ﻫﺮ ﻣﺪل ﺑ. اﺳﺘﻔﺎده ﮔﺮدﻳﺪ( rorrE
ﺑﻴﻨﻲ ﺻﺤﻴﺢ  ﺑﻴﻨﻲ ﺑﻪ ﺻﻮرت درﺻﺪ ﻣﻮارد ﭘﻴﺶ ﭘﻴﺶ
ﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮاي ﻣﺘﻐﻴﺮ  ﻣﻘﺪار ﭘﻴﺶ. ﺗﻌﺮﻳﻒ و ﻣﺤﺎﺳﺒﻪ ﺷﺪ
ﻛـﻪ  ﺑﻮد( ﭘﻴﻮﺳﺘﻪ)ﺻﻮرت ﻛﻤﻲ ﻪ دو ﺣﺎﻟﺘﻲ ﻋﺪدي ﺑ
ﺑـﻪ ﻳـﻚ ﻣﺘﻐﻴـﺮ  0/5ﺑﺎ در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻦ ﻧﻘﻄـﻪ ﺑـﺮش 
ﺑـﺎ ﻣﻘـﺎدﻳﺮ ﺻـﻔﺮ و ﻳـﻚ ﺗﺒـﺪﻳﻞ ( ﻛﻴﻔـﻲ )دوﺣﺎﻟﺘﻲ 
زﻣـﺎﻧﻲ ﺻـﺤﻴﺢ  ،ﻣـﻮرد ﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮاي ﻫـﺮ  ﭘﻴﺶ. ﮔﺮدﻳﺪ
ﺑﻴﻨـﻲ ﺷـﺪه ﻣﺘﻐﻴـﺮ ﭘﺎﺳـﺦ  ﺗﻠﻘﻲ ﺷﺪ ﻛﻪ ﻣﻘﺪار ﭘﻴﺶ
ﭘﻴﻮﺳﺘﻪ ﺣـﺪاﻛﺜﺮ در ﻓﺎﺻـﻠﻪ ﻳـﻚ اﻧﺤـﺮاف ﻣﻌﻴـﺎر از 
ﺑﻴﻨـﻲ ﻣﻘﺪار واﻗﻌﻲ ﻗﺮار داﺷﺘﻪ ﺑﺎﺷﺪ و ﻣﻘـﺪار ﭘـﻴﺶ 
ﻣﺘﻐﻴﺮ دو ﺣﺎﻟﺘﻲ ﭘﺲ از ﺗﺒﺪﻳﻞ ﺑﺎ ﻣﻘﺪار واﻗﻌﻲ ﺑﺮاﺑـﺮ 
ﻫـﺎ از ﻣﻌﻴـﺎر ﺻـﺤﺖ  ﺑﺮاي ﻣﻘﺎﻳﺴﻪ ﻧﻬﺎﻳﻲ ﻣﺪل. ﺑﺎﺷﺪ
ﺑﺮاي اﻧﺠﺎم ﺗﺤﻠﻴﻞ، در اﺑﺘﺪا . ﺑﻴﻨﻲ اﺳﺘﻔﺎده ﺷﺪ ﭘﻴﺶ
 7ﺑﺎ ﺗﻌـﺪاد )از ﻳﻚ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺳﻪ ﻻﻳﻪ 
ﻣـﻼك . اﺳﺘﻔﺎده ﺷـﺪ ( ي ﻣﻴﺎﻧﻲﻧﻮرون در ﻻﻳﻪ62ﺗﺎ
ﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮاي اﻳﻦ ﺷﺒﻜﻪ در ﺑﻬﺘﺮﻳﻦ ﺣﺎﻟﺖ ﺻﺤﺖ ﭘﻴﺶ
ﺑﺮاي ﻫﺮ دو  0/100ﺑﺎ ﺣﺪاﻛﺜﺮ ﺧﻄﺎي ﻫﺪف  83/64
ﺑﻪ اﻳﻦ دﻟﻴﻞ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ . ﻣﺘﻐﻴﺮ ﺗﻮأم ﺑﻪ دﺳﺖ آﻣﺪ
ﻧﺘـﺎﻳﺞ . ﻧﻴﺰ ﺑﺮاي آﻣﻮزش اﻧﺘﺨـﺎب ﮔﺮدﻳـﺪ  ﭼﻬﺎر ﻻﻳﻪ
ﺑﻴﻨـﻲ اوﻟﻴـﻪ ﻧﺸـﺎن داد اﻳـﻦ ﺷـﺒﻜﻪ ﺻـﺤﺖ ﭘـﻴﺶ 
دﻫـﺪ و ﻟـﺬا اﺟـﺮاي ﺗـﺮي را در اﺧﺘﻴـﺎر ﻣـﻲ ﻣﻨﺎﺳﺐ
. ي ﻋﺼﺒﻲ ﭼﻬﺎر ﻻﻳﻪ اﻧﺠﺎم ﭘـﺬﻳﺮﻓﺖ ﺗﺤﻠﻴﻞ ﺑﺎ ﺷﺒﻜﻪ
ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﭘﺮﺳﭙﺘﺮون  ،ﺗﺮﺑﺮاي آﺷﻨﺎﻳﻲ ﺑﻴﺶ
  .ﺷﻮد ﭼﻨﺪ ﻻﻳﻪ ﻣﻌﺮﻓﻲ ﻣﻲ
 (sedoN)هﺷﺎﻣﻞ ﺗﻌﺪادي ﮔﺮ PLMﺳﺎﺧﺘﺎر ﺷﺒﻜﻪ 
 (noitcnuF noitavitcA) (ﻣﺤـﺮك )ﺑﺎ ﺗﺎﺑﻊ ﻓﻌﺎﻟﻴﺖ 
ﻫـﺮ . ﻫﺎي ﻣﺠﺰا ﻗﺮار دارﻧﺪ ﻣﺸﺨﺺ اﺳﺖ ﻛﻪ در ﻻﻳﻪ
ﮔﺮه، ﺑﻪ واﺳﻄﻪ ﺿﺮاﻳﺐ وزﻧﻲ ﺧﻮد، ﺧﺮوﺟﻲ ﺗﻤـﺎﻣﻲ 
ﻫﺎي ﻗﺒﻠﻲ را ﺟﻤـﻊ ﻛـﺮده و از ﻃﺮﻳـﻖ  ﻫﺎي ﻻﻳﻪ ﮔﺮه
ﺷـﺒﻜﻪ . ﻛﻨـﺪ ﺗﺎﺑﻊ ﻓﻌﺎﻟﻴﺖ ﺑﻪ ﻻﻳﻪ ﺑﻌﺪي ارﺳـﺎل ﻣـﻲ 
                  داراي ﻳـــــﻚ ﻻﻳـــــﻪ ورودي  PLMﻋﺼـــــﺒﻲ 
                    ، ﻳـــ ــﻚ ﻻﻳـــ ــﻪ ﺧﺮوﺟـــ ــﻲ (reyaL tupnI)
         و ﺣ ــﺪاﻗﻞ ﻳ ــﻚ ﻻﻳ ــﻪ ﭘﻨﻬ ــﺎﻧﻲ  (reyaL tuptuO)
اﺳﺖ، ﺗﻌﺪاد ﮔﺮه در ﻫـﺮ ( ﻣﻴﺎﻧﻲ) (reyaL neddiH)
ﻟﻪ ﺎﻻﻳﻪ ﻣﺘﻔﺎوت و ﺑﺴﺘﮕﻲ ﺑﻪ ﺳـﺎﺧﺘﺎر ﺷـﺒﻜﻪ و ﻣﺴ ـ
  . (61) ﻣﻮرد ﺑﺮرﺳﻲ دارد
ﺑﺎ ﻳﻚ ﻻﻳـﻪ ﭘﻨﻬـﺎﻧﻲ، ﻣﻘـﺪار  PLMدر ﻳﻚ ﺷﺒﻜﻪ 
  :(61) دﺳﺖ ﻣﻲ آﻳﺪﻪ ام از راﺑﻄﻪ زﻳﺮ ﺑ iﺧﺮوﺟﻲ 








  =++
= =
M ∧
j
p
s
ybwbxw jjsisj
1 1
  φφ 2010
  n ,… ,3 ,2 ,1 =i
 M، (ﻣﺸـﺎﻫﺪات )ﺗﻌـﺪاد اﻟﮕﻮﻫـﺎ  nدر اﻳﻦ ﻓﺮﻣﻮل، 
ﻫـﺎي ﻻﻳـﻪ  ﺗﻌﺪاد ﮔﺮه pﻫﺎي ﻻﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ ،  ﺗﻌﺪاد ﮔﺮه
 
 
 
 
   ...ﺑﻴﻨﻲدر ﭘﻴﺶ ﻛﺎرﺑﺮد ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ                                                      
2931آﺑﺎن، 311، ﺷﻤﺎره 02دوره  ﭘﺰﺷﻜﻲ رازيﻣﺠﻠﻪ ﻋﻠﻮم                                                                 ri.ca.smut.smjr//:ptth
 32
وزن sjW ، (ﻣﻌﺎدل ﺗﻌﺪاد ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﻛﻤﻜـﻲ )ورودي 
وزن ﻣﺮﺑـﻮط  jWام،  jدر ﮔـﺮه  siXﻣﺮﺑﻮط ﺑﻪ ورودي 
ﺗﺮﺗﻴـﺐ ﻣﻘـﺎدﻳﺮ ﻪ ﺑ  ـ  ojb ,obام ﻻﻳﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ،  jﺑﻪ ﮔﺮه 
  2φ ,1φﻫﺎي ﻻﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ و ﻻﻳﻪ ﺧﺮوﺟـﻲ و  ﺑﺎﻳﺎس ﮔﺮه
ﻣﻴـﺎﻧﻲ ﺗﺮﺗﻴﺐ ﺗﻮاﺑﻊ ﻓﻌﺎﻟﻴﺖ ﻻﻳﻪ ﺧﺮوﺟﻲ و ﻻﻳـﻪ ﻪ ﺑ
ﺗﻮاﺑﻊ ﻓﻌﺎﻟﻴﺖ در ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ . ﺷﺒﻜﻪ ﻫﺴﺘﻨﺪ
ﻫـﺎي ﺧﻄـﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﻫﻤﺎﻧﻨﺪ ﺗﻮاﺑـﻊ رﺑـﻂ در ﻣـﺪل 
ﺗـﻮان ﺑـﻪ ﺗﻌﻤﻴﻢ ﻳﺎﻓﺘﻪ اﺳﺖ ﻛﻪ ﺑﻪ ﻋﻨﻮان ﻧﻤﻮﻧﻪ ﻣـﻲ 
ﺗ ــﺎﺑﻊ ﺧﻄ ــﻲ، ﺗ ــﺎﺑﻊ ﺳ ــﻴﮕﻤﻮﺋﻴﺪ و ﺗ ــﺎﺑﻊ ﺗﺎﻧﮋاﻧ ــﺖ 
  .ﻫﺎﻳﭙﺮﺑﻮﻟﻴﻚ اﺷﺎره ﻛﺮد
ﻫﺎي  در ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ، ﻫﺪف ﭘﻴﺪا ﻛﺮدن وزن
ﻳﻜـﻲ از . ﺷـﺒﻜﻪ اﺳـﺖ ( ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫﺎيﺑﺮآورد )ﻣﻨﺎﺳﺐ 
، PLMﻫﺎي ﭘﻴﺪا ﻛﺮدن وزن ﻫﺎ در ﻳﻚ ﺷـﺒﻜﻪ روش
اﻟﮕـﻮرﻳﺘﻢ ﭘـﺲ اﻧﺘﺸـﺎر ﺧﻄـﺎ اﺳـﺖ ﻛـﻪ دو ﻣﺴـﻴﺮ 
ﻣﺴﻴﺮ رﻓﺖ ﻛـﻪ در آن ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫـﺎي : ﻣﺤﺎﺳﺒﺎﺗﻲ دارد
ﻛﻨﻨـﺪ و ﺷﺒﻜﻪ در ﺧﻼل اﺟﺮاي ﺷـﺒﻜﻪ ﺗﻐﻴﻴـﺮ ﻧﻤـﻲ 
ﻋﻤـﻞ ( ﻫـﺎ  ﻧﺮون)ﻫﺎ  ﺗﻮاﺑﻊ ﻓﻌﺎﻟﻴﺖ روي ﺗﻚ ﺗﻚ ﮔﺮه
ﺖ ﻛﻪ از ﻻﻳﻪ ﺧﺮوﺟﻲ ﺷﺮوع ﻛﻨﻨﺪ و ﻣﺴﻴﺮ ﺑﺮﮔﺸ ﻣﻲ
ﺷﺪه و ﺑﺮدار ﺧﻄﺎ از اﻳﻦ ﻻﻳـﻪ ﺑـﻪ ﺳـﻤﺖ ﻻﻳـﻪ اول 
اﻳـﻦ ﻋﻤﻠﻴـﺎت رﻓـﺖ و ﺑﺮﮔﺸـﺘﻲ ﺗـﺎ . ﺷﻮد ﺗﻮزﻳﻊ ﻣﻲ
ﻣـﺎﺗﺮﻳﺲ )ﺟﺎﻳﻲ اداﻣﻪ ﻣﻲ ﻳﺎﺑﺪ ﻛﻪ ﺑﺮآورد ﭘﺎراﻣﺘﺮﻫـﺎ 
اﻳـﻦ ﻓﺮآﻳﻨـﺪ ﭘﻴـﺪا . ﺗﻨﻈـﻴﻢ ﺷـﻮﻧﺪ ( ﻫﺎ و ارﻳﺒـﻲ  وزن
( آﻣﻮزش)ﻛﺮدن وزن ﻫﺎي ﻣﻨﺎﺳﺐ، ﻓﺮآﻳﻨﺪ ﻳﺎدﮔﻴﺮي 
ي اﺟﺮاي آﻣﻮزش، ﺿﺮاﻳﺐ وزﻧـﻲ ﺷـﺒﻜﻪ ﺑﺮا. ﻧﺎم دارد
در ﺟﻬـﺖ ﺣـﺪاﻗﻞ ﻛـﺮدن ﺗـﺎﺑﻊ ﻫـﺪف ﺷـﺒﻜﻪ، ﻛـﻪ 
اﺳﺖ، ﺗﻐﻴﻴـﺮ ( ESM)ﻣﻌﻤﻮﻻً ﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ﻣﺮﺑﻌﺎت ﺧﻄﺎ 
ﭘﺲ از ﺗﻮﻗﻒ ﻳﺎدﮔﻴﺮي، ﺣﺪاﻗﻞ ﺷﺪن ﺗﺎﺑﻊ . ﻛﻨﻨﺪ ﻣﻲ
ﺑﻴﻨـﻲ ﺑـﺮاي ﺗـﻮان ﻋﻤﻠﻴـﺎت ﭘـﻴﺶ ﻫﺪف ﺷﺒﻜﻪ، ﻣـﻲ 
  .ﻣﺸﺎﻫﺪات ﺟﺪﻳﺪ را اﻧﺠﺎم داد
دار ﭘﺎﺳـﺦ ﺑﺎ ﺗﻮﺟﻪ ﺑﻪ اﻳﻦ ﻛﻪ در ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﺣﺎﺿﺮ ﺑـﺮ 
ام  iام از واﺣـﺪ  kدو ﻣﺘﻐﻴﺮه اﺳﺖ، ﺧﺮوﺟﻲ ﻣﺘﻐﻴـﺮ 
 PLMدر ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺑﺎ دو ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ 
  .(61)آﻳﺪﺑﻪ ﺻﻮرت زﻳﺮ ﺑﻪ دﺳﺖ ﻣﻲ
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ﺑـﺮاي اﻧﺠـﺎم ﻻزم ﺑﻪ ذﻛﺮ اﺳﺖ در ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﺣﺎﺿﺮ،   
ﺑﻴﻨﻲ از ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ ﭘﺮﺳـﭙﺘﺮون ﺑـﺎ دو ﻻﻳـﻪ  ﭘﻴﺶ
و  ﻫـﺎي ﻻﻳـﻪ ورودي  ﺗﻌﺪاد ﮔﺮهو  اﺳﺘﻔﺎده ﺷﺪﻣﻴﺎﻧﻲ 
و  0/50، ﻧـﺮخ ﻳـﺎدﮔﻴﺮي 2و  31 ﺧﺮوﺟﻲ ﺑﻪ ﺗﺮﺗﻴﺐ
 .در ﻧﻈﺮ ﮔﺮﻓﺘﻪ ﺷﺪ GCSاﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ آﻣﻮزش 
  
  ﻫﺎ ﻳﺎﻓﺘﻪ
درﺻﺪ ﻣﺮد  74/8درﺻﺪ زن و  25/2ﺑﻴﻤﺎر  672از 
 07/7درﺻــﺪ ﺳــﻴﮕﺎري و  92/3ﻫﻤﭽﻨ ــﻴﻦ . ﺑﻮدﻧ ـﺪ
ﻧﻔـﺮ  171ﺑﻴﻤـﺎر  672از . درﺻﺪ ﻏﻴﺮ ﺳﻴﮕﺎري ﺑﻮدﻧﺪ
ﻧﻔـﺮ  501و  002 ﺗﺮ ﻳﺎ ﻣﺴـﺎوي اي ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺑﺎﻻدار
  .ﻗﻠﺒﻲ ﺑﺴﺘﺮي ﺷﺪه در ﺑﻴﻤﺎرﺳﺘﺎن ﺗﺨﺼﺼﻲ ﻗﻠﺐ ﺷﻬﻴﺪ ﻣﺪﻧﻲ ﺧﺮم آﺑﺎد ﺑﻪ ﺗﻔﻜﻴﻚ وﺿﻌﻴﺖ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺧﻮن ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﻛﻤﻲ ﻣﻮرد ﺑﺮرﺳﻲ در ﺑﻴﻤﺎران ﺗﻮﺻﻴﻒ -1 ﺟﺪول
  وﺿﻌﻴﺖ ﻛﻠﺴﺘﺮول  
 002ﻛﻠﺴﺘﺮول ﭘﺎﻳﻴﻦ ﺗﺮ از ∗ ﻣﺘﻐﻴﺮ
  دﺳﻲ ﻟﻴﺘﺮ/ﮔﺮم ﻣﻴﻠﻲ
 ﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ±اﻧﺤﺮاف اﺳﺘﺎﻧﺪارد 
 002ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺑﺎﻻﺗﺮ ﻳﺎ ﻣﺴﺎوي ∗∗
  دﺳﻲ ﻟﻴﺘﺮ/ﮔﺮمﻣﻴﻠﻲ
 ﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ±اﻧﺤﺮاف اﺳﺘﺎﻧﺪارد 
  ﻛﻞ ∗∗∗
 ﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ±اﻧﺤﺮاف اﺳﺘﺎﻧﺪارد 
  16/9 ± 41/96  95/9 ± 41/83  26/9 ± 41/69 ﺳﻦ
  241/9 ± 92/78  051/3 ± 43/37  831/5 ± 52/06  ﻓﺸﺎر ﺧﻮن ﺳﻴﺴﺘﻮﻟﻴﻚ ﺑﺪو ورود
  58/5 ± 71/45  98/3 ± 02/36  38/3 ± 41/87  ﻓﺸﺎر ﺧﻮن دﻳﺎﺳﺘﻮﻟﻴﻚ ﺑﺪو ورود
  111/8 ± 71/55  111/0 ± 81/46  211/5 ± 71/22 ﻓﺸﺎر ﺧﻮن ﺳﻴﺴﺘﻮﻟﻴﻚ زﻣﺎن ﺗﺮﺧﻴﺺ
  17/3 ± 21/00  27/2 ± 21/37  07/7 ± 11/05 ﻓﺸﺎر ﺧﻮن دﻳﺎﺳﺘﻮﻟﻴﻚ زﻣﺎن ﺗﺮﺧﻴﺺ
  021/6 ± 45/93  331/9 ± 75/21  211/1 ± 05/67  ﻗﻨﺪ ﺧﻮن
  04/2 ± 11/42  14/4 ± 01/31  93/4 ± 11/87 LDH
  161/2 ± 29/45  012/1 ± 801/50  131/5 ± 66/16 GT
  41/4 ± 21/72  41/5 ± 11/24  41/4 ± 21/97 RSE
  6/0 ± 3/30  5/7 ± 1/95  6/2 ± 3/26  اﺳﻴﺪ اورﻳﻚ
  . ﻧﻔﺮ ﺑﻮده اﺳﺖ 501، ﺑﺮاﺑﺮ ﺑﺎ 002ﺗﻌﺪاد ﺑﻴﻤﺎران در ﮔﺮوه ﺑﺎ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺑﺎﻻﺗﺮ ﻳﺎ ﻣﺴﺎوي  **. ﻧﻔﺮ ﺑﻮده اﺳﺖ 171، ﺑﺮاﺑﺮ ﺑﺎ  002 ﺑﻴﻤﺎران در ﮔﺮوه ﺑﺎ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﭘﺎﻳﻴﻦ ﺗﺮ ازﺗﻌﺪاد  *
  .ﻧﻔﺮ ﺑﻮده اﺳﺖ 672ﺗﻌﺪاد ﻛﻞ ﺑﻴﻤﺎران ﻣﻮرد ﺑﺮرﺳﻲ  ***
 
 
 
 
 و ﻫﻤﻜﺎران ﻣﻬﻴﻦ ﻋﺎدﻟﻲ
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ﻣﺘﻮﺳـﻂ . ﺑﻮدﻧـﺪ  002 ﺗـﺮ از داراي ﻛﻠﺴﺘﺮول ﭘـﺎﻳﻴﻦ 
 41/96ﺳـﺎل ﺑـﺎ اﻧﺤـﺮاف ﻣﻌﻴـﺎر  16/9ﺳﻦ ﺑﻴﻤﺎران 
ﺑـﺎ  68/3، LDLﻣﻴـﺎﻧﮕﻴﻦ ﺳـﻄﺢ . ﺳﺎل ﺑـﻮده اﺳـﺖ 
 LDLﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ﺳﻄﺢ . ﺑﻮد 72/84اﻧﺤﺮاف اﺳﺘﺎﻧﺪارد 
، 002 ﺗﺮ ازﺑـﺎﻻﻣﺴـﺎوي ﻳـﺎ ﺑـﺮاي ﮔـﺮوه ﻛﻠﺴـﺘﺮول 
و ﺑـﺮاي ﮔـﺮوه  53/35ﺑﺎ اﻧﺤﺮاف اﺳـﺘﺎﻧﺪارد  801/3
 81/96ﺑﺎ اﻧﺤﺮاف اﺳﺘﺎﻧﺪارد  37/0، 002ﭘﺎﻳﻴﻦ ﺗﺮ از 
  .ﮔﺰارش ﺷﺪه اﺳﺖ 1ﺳﺎﻳﺮ ﻧﺘﺎﻳﺞ در ﺟﺪول . ﺑﻮد
ﻫـﺎي ﺑﻴﻨﻲ، ﻣـﺪل  ﺑﺮاي اﻧﺘﺨﺎب ﺑﻬﺘﺮﻳﻦ ﻣﺪل ﭘﻴﺶ
 72ﻣﺨﺘﻠﻒ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﭼﻬﺎر ﻻﻳﻪ ﺑـﺮاي 
ول ﻫـﺎي ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ ا ﺳﺎﺧﺘﺎر ﻣﺒﺘﻨﻲ ﺑﺮ ﺗﻌﺪاد ﮔـﺮه 
، 7ﻫـﺎي ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ دوم  ، ﺗﻌﺪاد ﮔﺮه52و  61، 01
، 0/10)و ﻫﻤﭽﻨــﻴﻦ ﺧﻄﺎﻫــﺎي ﻫــﺪف  91و  31
ﺑﺮاي ﺗﻮﻗﻒ آﻣﻮزش، ﺑﺮازش داده  (0/1000، 0/100
  . ﺷﺪ
ﺑﻴﻨﻲ ﺗﻮام ﻛﻠﺴـﺘﺮول  درﺻﺪ ﺻﺤﺖ ﭘﻴﺶ 2 ﺟﺪول
ﻣﺘﻐﻴـﺮ )ﻛﻠﺴﺘﺮول  LDLو ﺳﻄﺢ ( ﻣﺘﻐﻴﺮ ﻛﻴﻔﻲ)ﺗﺎم 
ﺑﻴﻨـﻲ ﻛﻠﺴـﺘﺮول ﺗـﺎم و ، درﺻﺪ ﺻﺤﺖ ﭘـﻴﺶ (ﻛﻤﻲ
را ﺑـﺎ اﺳـﺘﻔﺎده از LDLﺳﻄﺢ  ESMﻣﻘﺪارﻫﻤﭽﻨﻴﻦ 
ﺑﺮازش ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ ﺑـﺎ دو ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ 
در اﻳﻦ ﺟﺪول ﻧﺘﺎﻳﺞ ﺑـﺮازش ﺷـﺒﻜﻪ . ﻧﺸﺎن ﻣﻲ دﻫﺪ
ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺑﺎ ﺳﻪ ﻣﻘﺪار ﻣﺘﻔﺎوت ﺧﻄﺎي ﻫـﺪف 
  .آورده ﺷﺪه اﺳﺖ(  0/1000و  0/100،  0/10)
ﮔـﺮه در ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ  01ﻧﺘﺎﻳﺞ ﻧﺸﺎن داد ﻣﺪل ﺑﺎ 
  درﺻﺪ  15/67ﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ دوم ﺑﺎ ﮔﺮه در ﻻ 31اول و 
ﺑﻴﻨﻲ ﺗﻮام ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ  ﺑﻴﻨﻲ ﺻﺤﻴﺢ ﺑﺮاي ﭘﻴﺶ ﭘﻴﺶ
ﭘﺎﺳـﺦ  ﺑﻴﻨﻲ ﻣﺘﻐﻴـﺮ  آﻣﻴﺨﺘﻪ ﻣﻨﺎﺳﺐ ﺑﻮد، ﺑﺮاي ﭘﻴﺶ
ﮔﺮه در ﻻﻳﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ اول  01ﻛﻴﻔﻲ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﻣﺪل ﺑﺎ 
درﺻ ــﺪ  96/42ﮔ ــﺮه در ﻻﻳ ــﻪ ﻣﻴ ــﺎﻧﻲ دوم ﺑ ــﺎ  7و 
ﮔﺮه در  52ﺑﻴﻨﻲ ﺻﺤﻴﺢ ﻣﻨﺎﺳﺐ ﺑﻮد و ﻣﺪل ﺑﺎ  ﭘﻴﺶ
ﮔـﺮه در ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ دوم ﺑـﺎ  31ﻻﻳﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ اول و 
ﺑﻴﻨـﻲ ﺑـﺮاي ﭘـﻴﺶ  2/90ﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ﻣﺮﺑﻌـﺎت ﺧﻄـﺎي 
ي ﻫـﺎ ﺑﻪ ﻋﻨﻮان ﻣـﺪل  LDLﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ ﻛﻤﻲ ﺳﻄﺢ 
ﮔﺮه در ﻻﻳﻪ  01ﻣﺪل ﺑﺎ ﻟﺬا  .ﻣﻨﺎﺳﺐ ﺑﻪ دﺳﺖ آﻣﺪﻧﺪ
 ﻣﻨﺎﺳـﺐ ، ﮔﺮه در ﻻﻳـﻪ ﻣﻴـﺎﻧﻲ دوم  31ﻣﻴﺎﻧﻲ اول و 
ﺑﻪ دﺳـﺖ ﺑﻴﻨﻲ ﺗﻮام ﻣﺘﻐﻴﺮ ﭘﺎﺳﺦ آﻣﻴﺨﺘﻪ  ﭘﻴﺶﺑﺮاي 
  .آﻣﺪ
  
  و ﻧﺘﻴﺠﻪ ﮔﻴﺮيﺑﺤﺚ 
 ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ در ﻣﻄﺎﻟﻌﺎت ﻣﺨﺘﻠﻔﻲ
اﻣـﺎ . ﮔﺰارش ﺷـﺪه اﺳـﺖ  ﻫﺎي ﻗﻠﺒﻲاز ﺟﻤﻠﻪ ﺑﻴﻤﺎري
ﻫـﺎي دو ﺑﻴﻨﻲ ﭘﺎﺳـﺦ  ﺧﺼﻮص ﭘﻴﺶ ﻲ ﻛﻪ درﻣﻄﺎﻟﻌﺎﺗ
   .در اﻳﻦ ﺑﻴﻤﺎران ﺑﺎﺷﺪ، اﻧﺪك ﺑﻮده اﺳﺖﻣﺘﻐﻴﺮه 
 ﺑـﺮاي  ﺟﺪﻳـﺪ  روﺷﻲ( 12)ﺑﺎﻧﻲ ﺣﺴﻦ و ﻫﻤﻜﺎران 
 ﻫـﺎي اﻟﻜﺘﺮوﻛـﺎردﻳﻮﮔﺮام ﺿـﺮﺑﺎن ﺳـﻴﮕﻨﺎل  ﺷﻨﺎﺳﺎﻳﻲ
 اﻟﮕـﻮرﻳﺘﻢ  ﺳـﺎزي ﻣـﺪل  اﺳـﺎس  ﺑﺮ ﻏﻴﺮﻃﺒﻴﻌﻲ ﻗﻠﺐ،
ﻫﺎ از ﻳﻚ آن .ﻋﺼﺒﻲ اراﻳﻪ ﻛﺮدﻧﺪ ﻫﺎيﺷﺒﻜﻪ و ﭘﺮوﻧﻲ
رو ﺑـﺎ ﭼﻨـﺪ ﻻﻳـﻪ ﭘـﻴﺶ  ي ﻋﺼـﺒﻲ ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ ﺷﺒﻜﻪ
ﺑﻨـﺪي اﻧـﻮاع ﺿـﺮب اﻧﺘﺸﺎر ﺑﺮاي دﺳﺘﻪاﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ ﭘﺲ
ﻛـﻴﻢ و ﻫﻤﻜـﺎران . ﻫﺎي ﻗﻠﺒﻲ اﺳﺘﻔﺎده ﻛﺮدﻧـﺪ آﻫﻨﮓ
ﻫـﺎ ﺑـﺎ ﺑﻨﺪي آرﻳﺘﻤـﻲ اي ﺑﺎ ﻫﺪف دﺳﺘﻪﻣﻄﺎﻟﻌﻪ( 22)
ي ﻫﺎ از ﺷﺒﻜﻪ آن. ﻛﻤﻚ ﻫﻮش ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ اﻧﺠﺎم دادﻧﺪ
اﻧﺘﺸـﺎر ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﭼﻨﺪ ﻻﻳﻪ ﺑﺎ اﻟﮕـﻮرﻳﺘﻢ ﭘـﺲ 
ﻳﺪي و ﺷـﺒﻜﻪ ﺑـﺎ ﺗـﺎﺑﻊ ﭘﺎﻳـﻪ ﺧﻄﺎ و ﻳـﺎدﮔﻴﺮي ﺗﺸـﺪ 
  .ﻫﺎ در ﻻﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ اول و دوم ﺑﻪ ﺗﻌﺪاد ﮔﺮهﺑﺎ ﺗﻮﺟﻪ ﺑﻴﻨﻲﻣﺘﻮﺳﻂ ﺧﻄﺎي ﭘﻴﺶو(ﺑﻪ درﺻﺪ)ﺑﻴﻨﻲ ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﭘﺎﺳﺦﺻﺤﺖ ﭘﻴﺶ -2ﺟﺪول
  ﻫﺎي ﻻﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ اولﺗﻌﺪاد ﮔﺮه   
  52  61 01
  ﻫﺎي ﻻﻳﻪ ﻣﻴﺎﻧﻲ دومﺗﻌﺪاد ﮔﺮه
  91  31  7  91  31 7 91 31 7 ﺣﺪاﻛﺜﺮ ﺧﻄﺎي ﻫﺪف  ﻣﺘﻐﻴﺮ
ﻫﺮ دو 
  ﻣﺘﻐﻴﺮ ﺗﻮام
  94/76  64/62  84/75  94/65  24/79 24/79 94/65 54/61 74/63  0/10
  44/70  24/79  05/66  93/76  05/66 93/65 73/74 24/79 24/79  0/100
  64/62  04/77  14/78  24/79  93/76 05/66 14/78 15/67 74/63 0/1000
ﻛﻠﺴﺘﺮول 
  ﺗﺎم
  75/41  76/30  16/45  16/45  75/41 06/44 46/48 86/31 96/32  0/10
  36/47  56/39  86/31  75/41  26/46 95/43 25/57 85/42 25/57  0/100
  16/45  75/41  95/43  56/39  36/47 06/44 46/48 06/44 96/42 0/1000
  *ESM
  
  3/02  2/25  2/67  3/03  3/14 5/67 6/43 4/45 51/98  0/10
  2/65  3/17  7/96  4/38  3/11 51/86 01/19 51/93 5/27  0/100
  2/23  2/90  4/84  5/33  01/19 03/59 81/06 15/78 51/98 0/1000
  .ﺑﺎﺷﺪﺑﻴﻨﻲ ﺑﺮاي ﻣﺘﻐﻴﺮ ﻛﻤﻲ ﺳﻄﺢ ﻛﻠﺴﺘﺮول ﺑﺪ ﻣﻲﻣﻴﺎﻧﮕﻴﻦ ﻣﺮﺑﻌﺎت ﺧﻄﺎي ﭘﻴﺶ *
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در ﻋـﻴﻦ ﺣـﺎل ﺑـﺎ ﻳـﻚ . ﺷـﻌﺎﻋﻲ اﺳـﺘﻔﺎده ﻛﺮدﻧـﺪ
اﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ ﭘﻴﺸﻨﻬﺎدي ﺗﻮاﻧﺴﺘﻨﺪ ﺑﻪ ﺻﺤﺖ ﺗﺸﺨﻴﺼـﻲ 
-از ﺷـﺒﻜﻪ ( 32)ﺗـﺎ ﻣﺎﺗﻴﻮ و رﻳﻪ. دﺳﺖ ﻳﺎﺑﻨﺪ 89/27
ﻫـﺎي ﭼﻨـﺪ ﻫﺎي ﻋﺼـﺒﻲ ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ ﺑـﺮاي ﭘـﺮدازش 
ﻫـﺎ از  آن. اﺳﺘﻔﺎده ﻛﺮدﻧﺪ)GCE(  ﻣﻨﻈﻮره ﻧﻮار ﻗﻠﺐ
ﺳـﺎزي ﻣـﺎﺗﺮﻳﺲ ﻴﻨـﻪ ﻫﻮف ﺑـﺮاي ﺑﻬ -اﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ وﻳﺪرو
ﺿﺮاﻳﺐ و ﺗﻌﺪاد ﻧﻮدﻫـﺎي ﻣﺨﻔـﻲ در ﺷـﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ 
ﻫﺎ ﻧﺘﻴﺠﻪ ﮔﺮﻓﺘﻨﺪ ﻛﻪ اﺳـﺘﻔﺎده از آن. اﺳﺘﻔﺎده ﻛﺮدﻧﺪ
ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ در ﻛﺎﻫﺶ ﻧﻮﻳﺰﻫـﺎي ﻣﻮﺟـﻮد در ﻧـﻮار 
 ﺷـﺒﻜﻪ  اي ازدر ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ( 42)اوﮔﻮز  .ﻗﻠﺐ ﻣﻮﺛﺮ اﺳﺖ
ﻫـﺎي اﺻـﻠﻲ ﺗﺤﻠﻴـﻞ ﻣﻮﻟﻔـﻪ  و ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﻋﺼﺒﻲ ﻫﺎي
ﻗﻠـﺐ اﺳـﺘﻔﺎده  درﻳﭽـﻪ  ﻫـﺎي  ﺑﻴﻤﺎري ﺗﺸﺨﻴﺺ ﺑﺮاي
ﻧﻤﻮد وي از ﺻﺪاﻫﺎي ﻗﻠﺐ ﺑﻪ ﻋﻨـﻮان ورودي ﺷـﺒﻜﻪ 
ﻋﺼ ــﺒﻲ اﺳ ــﺘﻔﺎده ﻛ ــﺮد و ﺑ ــﺎ اﺳ ــﺘﻔﺎده از ﺗﺤﻠﻴ ــﻞ 
ﻫﺎي اﺻﻠﻲ ﻧﺘﻴﺠـﻪ ﮔﺮﻓـﺖ ﻛـﻪ ﻛـﺎﻫﺶ اﺑﻌـﺎد  ﻣﻮﻟﻔﻪ
ﺑﻨﺪي ﻫﺎي ﺻﺪاﻫﺎي ﻗﻠﺐ اﺛﺮ ﻣﺜﺒﺘﻲ ﺑﺮ ﻃﺒﻘﻪﺳﻴﮕﻨﺎل
 از( 52)ﮔ ــﻮﻧﺮ و ﻫﻤﻜ ــﺎران . ﺻ ــﺪاﻫﺎي ﻗﻠﺒ ــﻲ دارد 
 ﻋـﺮوق  ﺑﻴﻤـﺎري  ﺗﺸـﺨﻴﺺ  ﺑـﺮاي  ﻋﺼﺒﻲ ﻫﺎيﺷﺒﻜﻪ
. ﻛﺮوﻧﺮ از اﺳﻜﻦ ﭘﺮﻓﻴﻮژن ﻣﻴﻮﻛﺎرد اﺳـﺘﻔﺎده ﻧﻤﻮدﻧـﺪ 
ي ﻫـﺎ ﺳـﻄﺢ زﻳـﺮ ﻣﻨﺤﻨـﻲ راك را ﺑـﺮاي ﺷـﺒﻜﻪآن
ﺑﻪ  0/48و ﺑﺮاي ﺗﺸﺨﻴﺺ ﻣﺘﺨﺼﺼﻴﻦ  0/47ﻋﺼﺒﻲ 
در ﭘﺎﻳﺎن ﭼﻨﻴﻦ ﻧﺘﻴﺠـﻪ ﮔﺮﻓﺘﻨـﺪ ﻛـﻪ . دﺳﺖ آوردﻧﺪ
ﻣﻨﺒﻊ ﻣﻤﻜﻦ اﺳـﺖ ﭼـﺎرﭼﻮﺑﻲ -ﻫﺎي ﻋﺼﺒﻲ ﺑﺎزﺷﺒﻜﻪ
ﺳﺎزي ﻫـﻮش ﺗﺮ، ﺗﻮﺳﻌﻪ و ﻳﻜﭙﺎرﭼﻪﺑﺮاي آزﻣﻮن ﺑﻴﺶ
. اي ﺑﺎﺷـﺪ در ﻣﺤـﻴﻂ ﻛـﺎردﻳﻮﻟﻮژي ﻫﺴـﺘﻪ  ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ
ﺑـﺎ اﺳـﺘﻔﺎده از ﻣـﺪل ﻫـﺎي ( 62)ﻛﻼك و ﻫﻤﻜﺎران 
ﺑـﺎ ﻫﺸـﺖ )ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ  ﻫـﺎي ﻋﺼـﺒﻲ ﻣﺨﺘﻠﻒ ﺷـﺒﻜﻪ 
ﺑﻴﻨـﻲ ﺑﻴﻤـﺎري ﭘـﻴﺶ ﺑﻪ ( اﻟﮕﻮرﻳﺘﻢ ﻣﺨﺘﻠﻒ ﻳﺎدﮔﻴﺮي
ﻗﻠـﺐ ﭘﺮداﺧﺘﻨـﺪ و ﺻـﺤﺖ ﺗﺸﺨﻴﺼـﻲ  ﻋﺮوق ﻛﺮوﻧﺮ
ﻫـﺎ ﺿـﻤﻦ ﭘﻴﺸـﻨﻬﺎد اﻧﺠـﺎم آن. دﺳﺖ ﻳﺎﻓﺘﻨـﺪ % 18
ي ﺗـﺮ، ﺑـﻪ اﻳـﻦ ﻧﺘﻴﺠـﻪ ﭘﮋوﻫﺶ ﺑﺎ ﺗﻌﺪاد ﻧﻤﻮﻧﻪ ﺑﻴﺶ
ﻫـﺎ ﻣﻬـﻢ اﺷـﺎره ﻛﺮدﻧـﺪ ﻛـﻪ ﺑﻜـﺎرﮔﻴﺮي اﻳـﻦ روش
ﻫـﺎي ﻗﻠﺒـﻲ ﺑـﺪون ﺑﻴﻨﻲ ﺑﻴﻤﺎريﺗﻮاﻧﺪ ﺑﺮاي ﭘﻴﺶ ﻣﻲ
ﻫﺎي ﺗﻬﺎﺟﻤﻲ ﺗﺸﺨﻴﺼﻲ ﺑﺎﺷﺪ و ﺑـﻪ اﺳﺘﻔﺎده از روش
. ﻫﺎي ﺑﺎﻟﻴﻨﻲ ﺑﺎﺷـﺪ آﮔﻬﻲ در ﺗﺼﻤﻴﻢﻋﻨﻮان ﻳﻚ ﭘﻴﺶ
 ي ﺧﻮد ﻛﻪ ﺑﻪ ﭘـﻴﺶ در ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ( 72)ﭘﻮدو و ﻣﻨﻮﺗﻲ 
 ﻋـﺮوق  ﻫـﺎي  ﻴﻤـﺎري ﺑ ﻣﻴـﺮ  و ﻣـﺮگ  ﺳﺎل-52 ﺑﻴﻨﻲ
 ﻋﺼﺒﻲ ﻫﺎي ﺑﻮد از ﺷﺒﻜﻪ ﻛﺸﻮر ﻫﻔﺖ در ﻗﻠﺐ ﻛﺮوﻧﺮ
ﭼﻨﺪﮔﺎﻧـﻪ اﺳـﺘﻔﺎده  ﻟﺠﺴـﺘﻴﻚ  ورﮔﺮﺳﻴﻮن ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ
 اﻧﺠـﺎم  ﻫـﺎي ﭘـﮋوﻫﺶ  ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﺟﺰو اوﻟﻴﻦ اﻳﻦ. ﻛﺮدﻧﺪ
ﻣﺒﺘﻨﻲ ﺑﺮ . اﭘﻴﺪﻣﻴﻮﻟﻮژﻳﻚ ﺑﻮد ﻫﺎيداده روي ﺑﺮ ﺷﺪه
 ﻧﺘﺎﻳﺞ ﺣﺎﺻﻞ از ﺳـﻄﺢ زﻳـﺮ ﻣﻨﺤﻨـﻲ راك، ﻋﻤﻠﻜـﺮد 
 ﻣﻴـﺮ  و ﻣـﺮگ  ﺑﻴﻨﻲ ﭘﻴﺶ در ي ﻋﺼﺒﻲﺧﻮب ﺷﺒﻜﻪ
 ﺧﻄـﺮ  ﻋﻮاﻣـﻞ  ﭼﻨـﺪ  اﺳﺎس ﺑﺮ ﻣﺪت، دراز در DHC
در ﭘﺎﻳﺎن ﭘﻴﺸـﻨﻬﺎد ﻛﺮدﻧـﺪ اﻳـﻦ . ﻧﺘﻴﺠﻪ ﺷﺪ ﻣﺴﺘﻤﺮ،
ﺳ ــﺪﻫﻲ و . ﻛ ــﺎر در ﺟﻮاﻣ ــﻊ ﻣﺨﺘﻠ ــﻒ اﻧﺠ ــﺎم ﺷ ــﻮد 
از ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ ﺳـﻪ  (1)ﻫﻤﻜﺎران 
ﺑﻴﻨـﻲ ﮔـﺮه در ﻻﻳـﻪ ورودي ﺑـﺮاي ﭘـﻴﺶ 51ﻻﻳﻪ ﺑـﺎ 
ﻫـﺎي دو ﻣﺘﻐﻴـﺮه آﻣﻴﺨﺘـﻪ در ﻣﻄﺎﻟﻌـﻪ ﻗﻨـﺪ و  ﭘﺎﺳﺦ
ﻫﺎي  ﺑﻌﺪ از ﺑﺮازش ﻣﺪل. ﻴﺪ ﺗﻬﺮان اﺳﺘﻔﺎده ﻛﺮدﻧﺪﻟﻴﭙ
ﺑﻴﻨـﻲ ﻣﺨﺘﻠﻒ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ، ﺻﺤﺖ ﭘـﻴﺶ 
ﺑﻴﻨـﻲ درﺻﺪ ﺑﻪ ﻋﻨـﻮان ﺑﻬﺘـﺮﻳﻦ ﭘـﻴﺶ  78/73ﺗﻮام 
 (81)ﭼــﺎﻛﺮاﺑﻮﺗﻲ و ﻫﻤﻜــﺎران  .ﮔــﺰارش ﮔﺮدﻳــﺪ
ﻫﺎي ﻣﺘﻔﺎوت ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺳـﻪ ﻻﻳـﻪ  ﻣﺪل
ﮔﺮه در ﻻﻳـﻪ ﺧﺮوﺟـﻲ  2ﮔﺮه در ﻻﻳﻪ ورودي و  4ﺑﺎ 
ﻫﺎي دو ﻣﺘﻐﻴﺮه دوﺣﺎﻟﺘﻪ، در  ﺑﻴﻨﻲ ﭘﺎﺳﺦ ﺶرا ﺑﺮاي ﭘﻴ
ﭘـﺲ از . ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﺳﺮﻃﺎن ﭘﺮوﺳـﺘﺎت ﺑـﻪ ﻛـﺎر ﺑﺮدﻧـﺪ 
ﻫﺎي ﻣﺨﺘﻠﻒ ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ، ﺑﻪ  ﺑﺮازش ﻣﺪل
درﺻـﺪ ﺑـﻪ ﻋﻨـﻮان  68/99ﺑﻴﻨـﻲ ﺗـﻮام  ﺻﺤﺖ ﭘﻴﺶ
ﺳـﺎدات ﻫﺎﺷـﻤﻲ و . ﺑﻴﻨﻲ دﺳﺖ ﻳﺎﻓﺘﻨﺪ ﺑﻬﺘﺮﻳﻦ ﭘﻴﺶ
از ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺳـﻪ  (91) ﻫﻤﻜﺎران
ﻫﺎي دو ﻣﺘﻐﻴﺮه دو ﺣﺎﻟﺘﻪ،  ﺑﻨﺪي ﭘﺎﺳﺦ ﻻﻳﻪ ﺑﺮاي ﻣﺪل
آﻧـﺎن .در ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﺣﺎﻣﻠﮕﻲ ﻧﺎﺧﻮاﺳﺘﻪ اﺳﺘﻔﺎده ﻛﺮدﻧـﺪ 
ﻧﺘﻴﺠﻪ ﮔﺮﻓﺘﻨﺪ ﻛﻪ ﻣﺪل ﺷﺒﻜﻪ ﻋﺼـﺒﻲ ﻣﺼـﻨﻮﻋﻲ در 
ﺑﻴﻨﻲ  ﻣﻘﺎﻳﺴﻪ ﺑﺎ ﻣﺪل رﮔﺮﺳﻴﻮن ﻟﺠﺴﺘﻴﻚ ﺑﺮاي ﭘﻴﺶ
در اﻳـﻦ  .ﺣـﺎﻣﻠﮕﻲ ﻧﺎﺧﻮاﺳـﺘﻪ ﻛـﺎراﻳﻲ ﺑـﺎﻻﺗﺮي دارد
ﻫـﺎي ﻋﺼـﺒﻲ ﮔـﺮان از ﺷـﺒﻜﻪ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﻧﻴـﺰ، ﭘـﮋوﻫﺶ 
ﺑﻴﻨـﻲ ﭘﺎﺳـﺦ آﻣﻴﺨﺘـﻪ در ي اﻧﺠﺎم ﭘﻴﺶﻣﺼﻨﻮﻋﻲ ﺑﺮا
ﺑﻴﻤﺎران ﻗﻠﺒﻲ اﺳﺘﻔﺎده ﻧﻤﻮدﻧـﺪ ﻛـﻪ ﭘـﺲ از ﺑـﺮازش 
ي ي ﻋﺼﺒﻲ، ﻣﺪل ﺑﺎ دو ﻻﻳﻪﻫﺎي ﻣﺨﺘﻠﻒ ﺷﺒﻜﻪﻣﺪل
  . ﺗﺮ ﻧﺘﻴﺠﻪ ﺷﺪﺑﻴﻨﻲ ﻣﻨﺎﺳﺐﻣﻴﺎﻧﻲ ﺑﺮاي ﻫﺪف ﭘﻴﺶ
ﻧﺘﺎﻳﺞ اﻳﻦ ﻣﻄﺎﻟﻌﻪ ﻧﺸـﺎن داد ﻛـﻪ از ﻣـﺪل ﺷـﺒﻜﻪ 
ﺑﻴﻨـﻲ ﻣﺘﻐﻴﺮﻫـﺎي ﭘﺎﺳـﺦ  ﺗﻮان ﺑﺮاي ﭘﻴﺶ ﻋﺼﺒﻲ ﻣﻲ
ﺑﻴﻨـﻲ اﮔﺮ ﭼـﻪ ﺻـﺤﺖ ﭘـﻴﺶ . ﺎده ﻛﺮدآﻣﻴﺨﺘﻪ اﺳﺘﻔ
ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﭘﺎﺳﺦ ﺑـﻪ ﺗﻨﻬـﺎﻳﻲ ﻗﺎﺑـﻞ ﻗﺒـﻮل ﺑـﻮد اﻣـﺎ 
 .ﻫﺎ اﻧﺪﻛﻲ ﺿﻌﻴﻒ ﺑﻪ دﺳـﺖ آﻣـﺪ  ﺑﻴﻨﻲ ﺗﻮام آن ﭘﻴﺶ
ﺗـﺮ و ﺗﻮاﻧﻨﺪ ﺑﺎ ﺣﺠﻢ ﻧﻤﻮﻧﻪ ﺑﻴﺶ ﮔﺮان ﻣﻲﻟﺬا ﭘﮋوﻫﺶ
ﺑﻴﻨـﻲ ﺗ ـﻮام ﻋﻮاﻣـﻞ ﺧﻄـﺮ ﻣﻬـﻢ، اﻗـﺪام ﺑ ـﻪ ﭘـﻴﺶ 
ﻣﺘﻐﻴﺮﻫﺎي ﭘﺎﺳﺦ در اﻳـﻦ زﻣﻴﻨـﻪ و در ﺣﻴﻄـﻪ ﻋﻠـﻮم 
ﺗﻮاﻧﺪ ﻣﻨﺠﺮ ﺑـﻪ ﺑﻬﺒـﻮد  اﻳﻦ اﻣﺮ ﻣﻲﭘﺰﺷﻜﻲ ﻧﻤﺎﻳﻨﺪﻛﻪ 
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ﺶﻴﭘ ردﻲﻨﻴﺑ ﺦﺳﺎﭘ ماﻮﺗدﻮﺷ ﺎﻫ.  
  
ﺮﻜﺸﺗ و ﺮﻳﺪﻘﺗ   
ﻲﻣ مزﻻ دﻮﺧ ﺮﺑ نﺎﮔﺪﻨﺴﻳﻮﻧ يرﺎـﻜﻤﻫ زا ﻪﻛ ﺪﻨﻧاد
 ﺐـﻠﻗ ﻲﺼﺼﺨﺗ نﺎﺘﺳرﺎﻤﻴﺑ مﺮﺘﺤﻣ ﺖﺳﺎﻳر ﻪﻧﺎﻤﻴﻤﺻ
مﺮﺧ ﻲﻧﺪﻣ ﺪﻴﻬﺷ و ﻲﻧﺎـﻣرد ردﺎـﻛ ﻦﻴـﻨﭽﻤﻫ و دﺎـﺑآ
 ﻲﻧادرﺪـﻗ و ﺮﻜـﺸﺗ نﺎﺘـﺳرﺎﻤﻴﺑ ﻦﻳا ﻲﻜﺷﺰﭘ كراﺪﻣ
ﺪﻨﻳﺎﻤﻧ . ﻦﻳا نﺎـﻳﺎﭘ زا ﻪـﺘﻓﺮﮔﺮﺑ ﻪﻟﺎﻘﻣ ﻲﻠﻴـﺼﺤﺗ ﻪـﻣﺎﻧ
 لﺎـﺳ رد هﺎﮕـﺸﻧاد ﻲـﺸﻫوﮋﭘ يارﻮـﺷ رد ﻪـﻛ ﺖـﺳا
1390  ﻲﻟﺎـﻣ ﺖـﻳﺎﻤﺣ ﺖـﺤﺗ و ﺖـﺳا هﺪﺷ ﺐﻳﻮﺼﺗ
 مﻮـﻠﻋ هﺎﮕـﺸﻧاد يروﺎـﻨﻓ و تﺎﻘﻴﻘﺤﺗ مﺮﺘﺤﻣ ﺖﻧوﺎﻌﻣ
ناﻮﺗ و ﻲﺘﺴﻳﺰﻬﺑ ﻦـﻳا زا ﻪـﻛ ﺖـﺳا هﺪﺷ اﺮﺟا ﻲﺸﺨﺑ
سﺎﭙﺳ ﺰﻴﻧ ناﺰﻳﺰﻋﻲﻣ يراﺰﮔدﻮﺷ.  
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Abstract 
Background: In epidemiological and medical studies, sometimes researchers are faced for 
prediction of two response variables (simultaneously) based on a number of independent 
variables. When the response variable is mixed, according to established limits and absence 
of assumption, the classical statistical methods are not enough efficient for classification and 
prediction goals. The purpose of this study is using Artificial Neural Network (ANN) model 
to predict the mixed response variable in heart disease. 
Methods: A total of 276 cardiac patients who were discharged from Madani Hospital were 
studied as historical cohort, from October 2011 to March 2012. This sample was used to 
predict the cholesterol and also LDL levels of patients. Data was randomly divided into two 
sets: training (175 cases) and testing (91 cases) sets. Data analysis was made by ANN model 
with SCG algorithms in MATLAB software, version 7.11 and appropriateness of the model 
was assessed by the accuracy prediction. 
Results: The highest accuracy of prediction of mixed response variable was 51.76% for a 
four-layer ANN model. 
Conclusions: The ANN model is suggested to predict the mixed response variable in medical 
studies. 
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